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Resumen

Existen multitud de métodos de estimacion
para el calculo del esfuerzo en el desarrollo
del software. No obstante, los resultados de
estos métodos no resultan satisfactorios o son
demasiado dependientes del dominio del pro-
blema. En este articulo se exponen dos méto-
dos que incluyen el conocimiento experto co-
mo base en sus estimaciones: AHP y redes
Bayesianas.

1. Introduccién

La estimaciéon y mediciéon desempefia un pa-
pel muy importante dentro de la creaciéon y
mantenimiento de productos y sistemas soft-
ware. Las estimaciones y las medidas se sue-
len utilizar para evaluar la viabilidad de un
proyecto, analizar sus alternativas, predecir el
desarrollo y determinar la cantidad de recursos
necesarios. Una buena estimacion es clave, y se
encuentra acotada por los costes de tiempo y
dinero.

El aprovechar la experiencia anterior de
proyectos software similares, contribuye a
mejorar la exactitud de las estimaciones. Es-
tas tltimas suelen requerirse en las etapas i-
niciales del proyecto software. En estas fases
iniciales los proyectos no suelen estar total-
mente definidos y se van refinando segin se
va desarrollando el proyecto. La falta de dis-
ponibilidad de esta informacién previa incre-
menta la dificultad de conseguir buenas esti-
maciones, lo que a su vez provoca que los esti-
madores pasen por alto algunos componentes
o actividades del proyecto, ademas de tener

en cuenta supuestos invalidos. Es por esto que
serfa interesante poder realizar estimaciones
en las fases iniciales del proyecto software, sin
disponer de un gran nimero de datos previos
y sin que se vea afectada la exactitud de las
estimaciones.

Uno de los retos a los que se deben enfrentar
los gestores, se produce a raiz de la apariciéon
de cambios rapidos e impredecibles que afectan
a sus estimaciones. Los cambios ocurren ine-
vitablemente a lo largo del ciclo de vida del
proyecto y en cualquier adrea del mismo. Por
tanto, el equipo del proyecto se ve obligado a
realizar continuas mediciones durante el ciclo
de vida del proyecto. Comparar estas medicio-
nes con los valores del objetivo del proyecto
permite que el equipo del proyecto pueda lo-
grar el objetivo. Los proyectos software tienen
un grado alto de novedad, lo que los caracte-
riza como dificiles de estimar. La adaptacion
a los cambios no seria posible sin unas estima-
ciones lo suficientemente exactas. Unas esti-
maciones poco exactas o incorrectas afectarian
a cualquiera que esté asociado al proyecto, des-
de los ingenieros y gestores, hasta los clientes,
asi como a la aceptacion del producto, el éxito
comercial, el coste operativo y la seguridad.

Hacer estimaciones lo suficientemente exac-
tas conlleva un alto nivel de dificultad. A lo
largo de los tdltimos treinta afos, las técnicas
de estimacion han ido evolucionando, y se han
desarrollado diferentes métodos de estimacion.
Analytic Hierarchy Process es un método de
estimaciéon que nos permite realizar estima-
ciones en fases muy tempranas del proyecto
software y sin la necesidad de disponer de
datos previos. Las redes bayesianas, en cam-



H Definicién ‘ Explicacién ‘ Valor Realitvo ‘ Valor Reciproco H
Mismo tamafnio Las dos entidades tienen aproximadamente 1 1.00
el mismo tamano
Ligeramente mayor (menor) La experiencia o el juicio reconoce una en- 3 0.33
tidad como algo mas grande (més pequeio)
Mayor (menor) La experiencia o el juicio reconoce una 5 0.20
entidad como definitivamente més grande
(mas pequeiio)
Mucho mayor (menor) El dominio de una entidad sobre otra es ev- 7 0.14
idente; un diferencia muy fuerte de tamafio
Extremadamente mayor (menor) La diferencia entre las entidades compara- 9 0.11
das es de un orden de magnitud
Valores intermedios entre puntos | Cuando el compromiso es necesario 2,4,6,8 0.5, 0.25, 0.16, 0.12
adyacentes de la escala

Cuadro 1: Escala verbal propuesta por Thomas L. Saaty

bio, poseen la cualidad de adaptarse a las posi-
bles alteraciones en el proyecto gracias a la re-
alimentacion de sus prioridades a posteriori.
En este articulo se presentan los dos métodos
de estimacion: AHP y Redes Bayesianas.

2. Meétodos de estimaciéon: AHP y
Redes Bayesianas

En esta seccion se muestran dos métodos de
estimacion. Se sefialan tanto sus caracteristi-
cas mas importantes como su funcionamiento,
asi como las caracteristicas de cada uno de el-
los.

2.1. Analityc Hierarchy Process

A pesar de la cantidad de métodos de esti-
macién existentes para prever el tamano y el
coste del software, la mayoria de los gestores
de proyectos siguen utilizando los juicios ex-
pertos en sus estimaciones. El hecho de que
los responsables de la gestion de los proyec-
tos sigan desconfiando de los métodos de esti-
macién puede deberse a diferentes causas, co-
mo la falta de informacion en las fases iniciales
de los proyectos software, la especificidad del
dominio sobre el que trata el software o el nivel
de esfuerzo y tiempo requeridos por determi-
nados métodos de estimaciéon. Por el lado con-
trario, las estimaciones basadas inicamente en
juicios expertos suelen aquejar de falta de e-
xactitud (como de cerca estda la medida del
valor real).

Analytic Hierarchy Process (A.H.P.) es un
método de estimacién de ayuda a la toma
de decisiones basado en miiltiples criterios de
decision. AHP fue propuesto por Thomas L.
Saaty en la década de los 80. Desde entonces
se ha convertido en una de las técnicas mas
utilizadas para la toma de decisiones multia-
tributo. AHP se basa en juicios subjetivos re-
alizados por los expertos. Los expertos apor-
tan su conocimiento subjetivo, consistente en
comparaciones entre las principales tareas que
constituyen un proyecto software. Los expertos
estiman, mas que un valor exacto, una medi-
da relativa. Basdndose en esta idea, el exper-
to, evaluando la proporcién entre cada par de
tareas definidas en la aplicacion software, con-
sigue una mayor exactitud en sus evaluaciones.

2.1.1. Algoritmo AHP

El algoritmo del método de estimacién Ana-
lytic Hierarchy Process consta de cinco pasos
que exponen a lo largo de este apartado.

En primer lugar se define el problema. Para
esto hay que dividirlo en tres partes: objetivo,
criterios y alternativas. El objetivo es la de-
cision que se ha de tomar. Los criterios repre-
sentan los factores que afectan a la preferencia
o deseabilidad de una alternativa. Pueden es-
tar compuestos por otros criterios o subcrite-
rios. Las alternativas son las posibles opciones
o acciones de las que se dispone y de las cuales
se intenta elegir una. Una alternativa puede
ser cualquier entidad relevante en un grupo
de interés, como casos de uso, médulos soft-
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ware, objetos etc., es decir, cualquier entidad
de la que se pueda conocer las magnitudes que
se necesitan a la hora de tomar una decision.
Una vez hecho esto, se debe construir la jerar-
quia, de la que AHP toma el nombre. Se han
de tomar una serie de decisiones identificando
qué factores son importantes y como interac-
ttan con el resto de factores.

Aunque no se trate de una parte esencial de
la metodologia de AHP, establecer una escala
verbal o verbal scale agiliza el proceso de es-
timaciéon y no hace peligrar la exactitud de
la estimaciéon. La escala verbal ayuda a en-
tender como de menor es el término "menor
que"6 como de mayor es el término "mayor
que". Se compone de cuatro atributos: defini-
cion o etiqueta, explicacion, valor relativo y
valor reciproco. La escala verbal establece un
consenso que evita que los expertos o los par-
ticipantes en la estimacién pierdan tiempo dis-
cutiendo sobre el grado de diferencia entre las
alternativas comparadas.Thomas L. Saaty [1]
nos propone una escala compuesta por 9 valo-
res y sus reciprocos, como se puede ver en el
Cuadro 1.

Con la jerarquia y la escala verbal ya bien
definidas, se pasa obtener la matriz de juicios
o judgement matriz. Es en esta etapa donde
entra en juego el juicio experto. El experto,
basandose en la escala verbal, debe hacer com-
paraciones por parejas en cada nivel de la je-
rarquia, e ir anotandolos en la matriz. La ma-
triz de juicios es de tamafio nzn, siendo n el
nimero de alternativas de las que se dispone.
Cada celda de la matriz de juicios contiene un
valor a;;, que representa el tamano relativo de
la entidad i respecto del de la entidad j. Los e-
lementos de la matriz se definen como se mues-
tra en (1). Si la entidad 4 es a;; veces mayor
(o menor) que la entidad j, entonces la enti-
dad j es 1/a;; veces menor (o mayor) que la
entidad ¢. Teniendo en cuenta esta premisa y

Las entidadesiyjson de la misma proporcion (1)
Inversamente proporcionales

que la diagonal de la matriz s6lo tiene como
valor la unidad, no harfa falta calcular todos
los valores de la matriz. Solo es necesario cal-
cular una mitad de la matriz, ya sea la parte
superior a la diagonal o la inferior.

A la hora de hacer las comparaciones por
parejas, es necesaria la colavoracion del exper-
to y al menos una entidad de referencia o re-
ference task de la que se conozca su magnitud
real de proyectos anteriores. Las proporciones
de la entidad de referencia son las primeras que
se han de situar en la matriz. Es importante
que la proporcién de esta entidad no ocupe los
valores extremos de la escala verbal, sino que
se sitie mas o menos hacia la mitad de la es-
cala. De esta manera se minimizan los posibles
prejuicios introducidos en la matriz de juicios.
Otra posibilidad, con el mismo objetivo, radica
en introducir méas de una entidad de referencia
repartidas uniformemente en la escala verbal.

En este punto, con una matriz de juicios
por cada criterio a tener en cuenta en la toma
de decision, se calcula la escala de propor-
cion o ratio scale. La escala de proporciéon es
un vector r en el que cada posicién del vec-
tor contiene un valor proporcional a la en-
tidad ¢ en relacion al criterio elegido. Tam-
bién se calcula el indice de inconsistencia o
inconsistency index. Este indice nos propor-
ciona una medida de cémo de lejos esta nues-
tra estimacion de la consistencia perfecta. Una
matriz de juicios perfectamente consistente es
aquella en la que todos sus elementos satis-
facen a;; X ajr = a;x Vi,j, k. Como procedi-
miento para calcular la escala de proporcion
y el indice de inconsistencia, proponemos la
utilizacion del modelo propuesto por Eduardo
Miranda en [1], por sencillez y buenos resul-
tados. Hay que calcular la media geométrica
v; de cada fila de la matriz de juicios definida
para un determinado criterio. El valor de v;
viene dado por (2). La escala de proporcion,



denominada vector de valores propios o eigen-
value, r, consiste en un vector en el que cada
valor se calcula aplicando (3).
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El indice de inconsistencia se puede calcular
de la siguiente forma (4).

r=[ry, re, ... ,rp]con Ty = (3)

2
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CI =

(n—1)x (n—2) (4)
2

A partir del vector de valores propios o
etgenvalue y el valor real de la entidad de
referencia, se puede calcular el valor absolu-
to de cada entidad. Para ello se debe aplicar
la expresion (5). Aplicando estos calculos con
el resto de criterios, previamente ordenados
segin el porcentaje de contribucién sobre el
proyecto en su totalidad, se puede calcular el
valor de cada alternativa.

T

Valor; = X ValOTrefrencia (5)

Trefrencia

En el siguiente apartado, se muestran las
caracteristicas méas relevantes de AHP . Tam-
bién se indican los principales problemas que
presenta este método de estimacion.

2.1.2. Caracteristicas de AHP

Analytic Hierarchy Process es uno de los
métodos de estimacion mas sencillos cuya
mayor dificultad radica en identificar los a-
tributos y su contribuciéon relativa. Ademas,
proporciona una vision del proyecto soft-
ware jerarquizada, estructurada y sistematica.
Asimismo, AHP es poco propenso a errores,
permitiendo estimaciones precisas con hasta
un 40 % de comparaciones erroneas. A pesar
de este dato no se puede afirmar que AHP
sea mejor que la estimaciéon experta, ya que

estd basado, precisamente, en comparaciones
hechas por expertos entre pares de tareas.

AHP aporta una notable ventaja para los
expertos, ya que resulta més sencillo hacer
comparaciones por parejas (entre los pares de
tareas) que estimar cada tarea de una en una.
Por otro lado, el nimero de comparaciones
que deben realizar puede suponer un proble-
ma. Esto se debe a que la relacion de las
comparaciones a realizar y el nimero de tar-
eas es de orden cuadratico. Si nuestro proyec-
to se compusiera de n tareas, el nimero de
comparaciones que se deberian realizar seria
de n(n — 1)/2. En el supuesto de manejar 30
tareas, se deberédn realizar 435 comparaciones.
Para evitar esto, ain a riesgo de aumentar
la homogeneidad de la matriz de juicios, se
pueden agrupar las tareas similares en grupos
més reducidos.

En las fases iniciales del desarrollo de un
proyecto software suele darse una carencia de
datos de referencia. El método de estimacion
AHP resulta muy ttil en estas etapas iniciales,
ya que como minimo necesita un dnico dato de
referencia: la tarea de referencia. Esta carac-
teristica nos posibilita hacer estimaciones bas-
tante precisas en fases tempranas del desarro-
llo de un proyecto software. Es importante que
el porcentaje de contribucién de la tarea de
referencia al proyecto global sea lo mas preciso
posible. Esto aumentaré la exactitud de las es-
timaciones del resto de las tareas. En caso con-
trario, podra derivar en errores. La exactitud
de las predicciones también se vera mejorada
con el uso de mas de una tarea de referencia.

Con el método de estimacion AHP puede
darse el fenéomeno del Rank Reversal o al-
teracién del rango. Este fenémeno consiste en
un cambio en el ranking relativo de las tare-
as, al introducir una nueva tarea o eliminar
una de ellas. Los autores Ying-Ming Wang y
Taha M.S. Elhag en [2], exponen la existen-
cia de varias propuestas enfocadas a evitar el
fenéomeno de la alteracion en el rango. Estas
propuestas tienen en cuenta si la alternativa
introducida o eliminada del conjunto de alter-
nativas seleccionadas agrega o no informacion.
En ese mismo articulo se expone la propuesta
de los autores, en la que se preserva el ran-



king de las alternativas sin necesidad de vari-
ar los pesos de las alternativas ni el nimero
de criterios. Para esto, los autores proponen la
normalizacion del vector de valores propios o
etgenvalue.

Un aspecto a tener en cuenta utilizando el
método de estimaciéon AHP radica en la escala
elegida, tanto por su proporcién como por el
ntimero de puntos que la constituyen. En AHP
el éxito en las estimaciones reside en la exac-
titud de las comparaciones entre las tareas.
Estas comparaciones, son consecuencia directa
de la escala de evaluacion elegida, asi como del
nimero de puntos de la escala. La escala pro-
puesta por Thomas L. Saaty en [1], propone el
uso de una escala que varia entre 1/9 y 9, lo
que supone un total de 17 puntos en la escala.
En [3] los autores aconsejan el uso de una es-
cala con un nimero de etiquetas mas bajo, ya
que esto nos facilitara el manejo de la escala.
Eduardo Miranda en [1] también propone una
escala diferente. Esta consta de menos puntos
que la propuesta por Saaty, y segtn el autor,
es mas facil de utilizar por los expertos.

2.2. Redes Bayesianas

En este estudio se incluyen las redes
Bayesianas dada su cada vez mayor popular-
idad dentro de la ingenieria del software, ha-
biendo sido utilizadas en diferentes adreas como
la estimacién del esfuerzo y calidad, pruebas
de software, fiabilidad e interfaces graficas. Las
redes Bayesianas son modelos graficos proba-
bilisticos que representan una funcién de dis-
tribucién conjunta sobre un conjunto finito de
variables. Formalmente, una red Bayesiana es
un grafo dirigido aciclico.

El grafico estd dividido en una parte cuali-
tativa y otra cuantitativa. La parte cualitati-
va, es el grafo en si. El grafo estd compuesto
de nodos y arcos entre los nodos. Los nodos
representan variables aleatorias del dominio
X1, Xa, , Xn, mientras que los arcos
representan valores de dependencias entre las
variables. Las redes Bayesianas asumen que un
nodo depende tnicamente de sus padres.

La parte cuantitativa representa la incer-
tidumbre del problema por medio de probabili-
dades condicionadas: posibles relaciones causa

efecto entre los nodos. Cada nodo posee una
tabla de probabilidades condicionales asocia-
da, que define la probabilidad de cada uno de
los estados en los que puede estar una variable,
dados los posibles estados de sus padres. Esta
tabla de probabilidades representa los posibles
valores (estados) que puede tomar esa variable
y la probabilidad de que se dé cada uno de
ellos. Una red Bayesiana muestra la probabi-
lidad de distribucién conjunta para un grupo
de variables X1, Xo, ... , X, (6), tal que el
valor que toma la variable X; viene represen-
tado por z;. Los valores que tienen el conjun-
to de los padres de la red Bayesiana del nodo
X; se representa con padres(X;). Cada esta-
do de una variable se calcula multiplicando un
nimero de valores en las tablas de probabili-
dades condicionales.

n

,Xn) = H P (z;|padres (X;))

=1
(6)

Las redes Bayesianas se utilizan en pro-
blemas donde no se tiene un completo
conocimiento del estado del sistema. Sin em-
bargo, permite realizar observaciones con el fin
de actualizar el resto de probabilidades. Cuan-
do se conoce qué valor toma una variable se
estd hablando de evidencias. Existen dos tipos
de evidencias: firme o especifica, y parcial o
virtual. La primera de ellas se da cuando se
asigna un valor concreto a una variable. De los
posibles valores o estados que puede tomar una
variable, cuando uno de ellos tiene un proba-
bilidad del 100 %, se denomina certeza abso-
luta. Las evidencias parciales o virtuales per-
miten actualizar las probabilidades a priori de
los estados que puede tomar una variable, es
decir, antes de tener la certeza absoluta de qué
valor toma dicha variable.

Las variables continuas en las redes
Bayesianas deben ser adaptadas al hecho de
que cada variable s6lo dispone de un conjun-
to de estados finitos en las tablas de proba-
bilidad condicional. Una manera de abordar
este problema radica en discretizar las varia-
bles continuas. La discretizacién consiste en
dividir el rango de las variables continuas en

P(X1, Xa, ...



intervalos exhaustivos y exclusivos. Esto con-
lleva una perdida de informaciéon dependiente
del dominio y del ntimero de intervalos en los
que se divide el rango de la variable continua.

Las probabilidades antes de introducir evi-
dencias en la red Bayesiana, se conocen co-
mo probabilidades a priori. A partir de las e-
videncias de que se dispongan, junto con la
red Bayesiana bien definida, se pueden calcu-
lar o estimar las variables de las que se de-
sconocen sus valores. Una red Bayesiana pro-
porciona un sistema de inferencia, donde una
vez encontradas nuevas evidencias sobre el es-
tado de ciertos nodos, se modifican sus tablas
de probabilidad condicional y a su vez, las
nuevas probabilidades son propagadas al resto
de los nodos. Esta propagaciéon de probabili-
dades recibe el nombre de inferencia probabi-
listica. Las nuevas evidencias propagadas se
llaman probabilidades a posteriori. Ante re-
des formadas por un gran nimero de nodos
y dependencias, la propagacién de probabili-
dades tiene un coste computacional alto, sien-
do un problema NP-complejo. Actualmente
existen algoritmos de propagaciéon de proba-
bilidades con los que es posible modelar redes
Bayesianas de problemas reales. Existen dos
grandes grupos de algoritmos de propagacion:
los algoritmos de propagacién exactos, cuan-
do no hay error en las probabilidades calcu-
ladas, y los algoritmos aproximados, cuando
las probabilidades de los nodos son estimadas
con cierto margen de error.

2.2.1. Creacién de redes Bayesianas

Para crear una red Bayesiana que modele
un problema, basicamente hay que definir la
estructura (grafo) y los parametros de la red
(tablas de probabilidad). Para esto, hay que
seguir los pasos situados bajo estas lineas y
realizar varias iteraciones de los mismos.

- Lo primero que se debe hacer, una vez
que se tenga pleno conocimiento del do-
minio, es seleccionar las variables de in-
terés. En dominios complejos puede resul-
tar complicado enumerar todas las varia-
bles importantes y conocer sus relaciones
causales.

- Una vez seleccionadas las variables de in-
terés, se decide si cada variable del do-
minio sera utilizada como variable de en-
trada, su tipo y si hay que discretizarla o
no.

- El siguiente paso consiste en definir la
topologia de la red, es decir las relaciones
causales entre las variables. Disefiando
la topologia de la red Bayesiana de esta
manera se minimiza el nimero de arcos
innecesarios y se maximizan las indepen-
dencias condicionales.

- Para terminar de crear la red Bayesiana,
hay que definir las tablas de probabilidad
para cada uno de los nodos de la red. Los
ingenieros del conocimiento pueden ayu-
darse de la mineria de datos si existen
bases de datos del dominio.

- Una vez creada la red Bayesiana es nece-
saria su evaluacién y verificacién de su
utilidad. Con este proposito se utiliza el
analisis de sensibilidad, que permite com-
probar céomo varian los resultados de algu-
nas variables ante cambios en los valores
de algunas evidencias de ciertas variables.

A continuacién se presenta un ejemplo de
red Bayesiana sencilla, con el fin de mostrar el
aspecto de las redes Bayesianas. En la (Figu-
ra 1) se puede ver la arquitectura de una red
Bayesiana para la estimacién del esfuerzo soft-
ware sacado de [4], donde aparece explicado
con mas detalle. En este caso el nodo denomi-
nado esfuerzo software representa la variable
dependiente. Este nodo depende de tres no-
dos padres: metodologia de desarrollo, tipo de
herramienta CASE y experiencia con las he-
rramientas CASE. En esta figura se muestran
los posibles estados en los que se puede encon-
trar cada variable y su distribucién de proba-
bilidad a priori. En el caso del nodo de esfuer-
zo software se muestra la tabla de probabili-
dades condicionadas. La distribucion de pro-
babilidades a priori se ha obtenido a partir de
un conjunto de datos consistente en 33 proyec-
tos software reales de dos grandes companias
del nordeste de Estados Unidos.
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Al 0.606
SDLC(no RAD) 0.788 INCASE 0.849 Med(ilu 0.303
RAD 0.212 IEF 0.151 Bajo 0.091
Figura 1: Ejemplo de arquitectura de una red Bayesiana
2.2.2. Caracteristicas de las redes También permiten el uso de valores con gra-

Bayesianas

La aplicacién de las redes Bayesianas en la
ingenieria del software ha sido menor que en
otras areas como la medicina. Esto puede de-
berse a varias causas, como que el tamafio de
las bases de datos en ingenieria del software
sean mas pequeiias, las mediciones sean mas
subjetivas, las herramientas estén madurando
y no sean especificas de la ingenieria del soft-
ware y, ademas, que las relaciones causa efecto
dentro de los proyectos software sean dificiles
de evaluar.

A pesar de esto, las redes Bayesianas poseen
una serie de caracteristicas idoneas para la
ingenieria del software. Las redes Bayesianas
proveen de una representacion grafica de las
relaciones explicitas de dependencia del domi-
nio, de manera que permiten modelar sistemas
complejos posibilitando entender las relaciones
causales visualizandolas por medio del grafo.
Ademas, estan compuestas por dos partes bien
diferenciadas, la parte cualitativa y la cuan-
titativa, que permite utilizar criterios obje-
tivos (otros proyectos finalizados) y subje-
tivos (la experiencia de los expertos del do-
minio), respectivamente. Por otro lado, las re-
des Bayesianas permiten la inferencia bidirec-
cional, con lo se permite hacer inferencia en
ambos sentidos. De esta manera se puede pre-
decir que variables de entrada son necesarias
para obtener las variables de salida deseadas.

dos de certidumbre. Esto permite modelar la
incertidumbre de manera efectiva y explicita,
por lo que se pueden generar buenas predic-
ciones con informacién incompleta. Asimismo,
la salida que proporciona una red Bayesiana es
una probabilidad de distribucién en vez de un
valor concreto. Este tipo de informacion es ttil
a la hora de medir la confianza que se puede
depositar en la salida de la red, y més si el
modelo va a ser utilizado en la toma de deci-
siones. No se debe olvidar las facilidades que
aportan las redes Bayesianas ante un anéali-
sis de sensibilidad, ya que permiten calcular
la sensibilidad de ciertas variables de la red,
simplemente modificando las evidencias.

Existen una serie de caracteristicas que
suponen una dificultad o limitaciéon a la hora
de crear redes Bayesianas. La definicion de la
estructura de la red Bayesiana puede supon-
er una tarea compleja incluso para expertos
del dominio, pudiendo crear desigualdades en-
tre el modelo construido y el problema del do-
minio. También se da el problema de que el
modelo construido no tenga en cuenta una se-
rie de relaciones poco evidentes que si estén
en el problema del dominio. Ademés, una mala
estimacion de los parametros puede distorsion-
ar toda la red invalidando los resultados. Las
redes Bayesianas son sensibles a la inconsisten-
cia, y sélo resultan ttiles si se puede confiar en
sus resultados.



Normalmente las estimaciones realizadas
mediante redes Bayesianas en las fases iniciales
del proyecto software raramente son correctas.
Esto es debido a que en estas fases tempranas
del desarrollo del proyecto software se cuen-
ta con una definiciébn pobre del proyecto, in-
cluso a la hora de decidir que herramientas o
metodologias utilizar. Las estimaciones con re-
des Bayesianas van mejorando durante el ciclo
de vida del proyecto software.

3. Conclusiones

En este articulo se ha realizado un estudio de
dos métodos de estimacién del esfuerzo de de-
sarrollo de software: AHP y redes Bayesianas.
En las etapas iniciales de ciclo de vida del
proyecto software ambos modelos se ven
afectados por la falta de datos historicos. Con
AHP se pueden realizar estimaciones precisas
con s6lo un dato de referencia, mientras que
las redes Bayesianas normalmente no son
capaces de proporcionar buenas estimaciones
en estas fases tempranas del desarrollo del
proyecto software. Una vez avanza el proyecto
a lo largo del ciclo de vida, las estimaciones
proporcionadas mediante redes DBayesianas
mejoran notablemente. Ambos métodos se
basan en el conocimiento experto: AHP
a la hora de realizar las comparaciones y
las redes Bayesianas en el disefio de éstas.
Ambos métodos han demostrado su eficacia a
la hora de estimar diversos tipos de problemas.
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